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Summary  Case—non  case  studies  belongs  to  the  methods  assessing  drug  safety  by  analyzing
the disproportionality  of  notiﬁcations  of  adverse  drug  reactions  in  pharmacovigilance  databases.
Used for  the  ﬁrst  time  in  the  1980s,  the  last  few  decades  have  seen  a  signiﬁcant  increase  in
the use  of  this  design.  The  principle  of  the  case—non  case  study  is  to  compare  drug  exposure
in cases  of  a  studied  adverse  reaction  with  that  of  cases  of  other  reported  adverse  reactions
and called  ‘‘non  cases’’.  Results  are  presented  in  the  form  of  a  reporting  odds  ratio  (ROR),  the
interpretation  of  which  makes  it  possible  to  identify  drug  safety  signals.  This  article  describes
the principle  of  the  case—non  case  study,  the  method  of  calculating  the  ROR  and  its  conﬁdence
interval, the  different  modalities  of  analysis  and  how  to  interpret  its  results  with  regard  to  the
advantages  and  limitations  of  this  design.
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Résumé  Les  études  de  type  cas—non  cas  appartiennent  aux  méthodes  ayant  pour  objectif
d’évaluer  la  sécurité  d’emploi  des  médicaments  en  analysant  la  disproportionnalité  des  notiﬁ-
cations d’effets  indésirables  médicamenteux  dans  les  bases  de  données  de  pharmacovigilance.
Utilisé pour  la  première  fois  dans  les  années  1980,  les  dernières  décennies  ont  vu  une  aug-
mentation  importante  de  l’utilisation  de  ce  design  d’étude.  Le  principe  des  études  cas—non
cas réside  dans  la  comparaison  de  l’exposition  médicamenteuse  de  cas  d’un  effet  indésirable
d’intérêt avec  celle  de  cas  ayant  présenté  d’autres  effets  et  appelés  « non  cas  ».  Leurs  résul-
tats sont  présentés  sous  la  forme  de  reporting  odds  ratio  (ROR)  dont  l’interprétation  permet  de
mettre en  évidence  des  signaux  de  pharmacovigilance.  Cet  article  décrit  le  principe  des  études
cas—non cas,  la  méthode  de  calcul  du  ROR  et  de  son  intervalle  de  conﬁance,  les  différentes
modalités d’analyse  et  présente  comment  interpréter  ses  résultats  au  regard  des  avantages  et
des limites  de  ce  type  d’étude.
© 2017  Socie´te´  franc¸aise  de  pharmacologie  et  de  the´rapeutique.  Publie´  par  Elsevier  Masson
SAS. Tous  droits  re´serve´s.
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lbréviations
ERS  adverse  event  reporting  system
NSM  Agence  nationale  de  sécurité  du  médicament  et  des
produits  de  santé
TC  (classiﬁcation)  anatomique,  thérapeutique  et  chi-
mique
VC  accident  vasculaire  cérébral
CPNN  Baysian  conﬁdence  propagation  neural  network
MA  Agence  européenne  du  médicament
DA  Food  and  drug  administration
EC  inhibiteur  de  l’enzyme  de  conversion
ERG  human  ether-a-go-go  related  gene
GPS  multi  item  gamma  Poisson  Shrinker  (method)
MS  Organisation  mondiale  de  la  santé
OR  reporting  odds  ratio
RR  proportional  reporting  ratio
MQ  standardised  MedRA  queries
HS  traitements  hormonaux  substitutifs
ntroduction
es  études  cas—non  cas  appartiennent  aux  études  dites
e  disproportionnalité  qui  concernent  spéciﬁquement
’analyse  des  bases  de  données  de  notiﬁcations  spontanées
’effets  indésirables  médicamenteux.  Ces  bases  de  données
ecensent  les  cas  d’effets  indésirables  notiﬁés  au  système
e  pharmacovigilance  au  niveau  national,  comme  la  base  de
onnées  nationale  de  pharmacovigilance  franc¸aise  gérée  par
’Agence  nationale  de  sécurité  du  médicament  et  des  pro-
uits  de  santé  (ANSM)  ou  l’adverse  event  reporting  system
AERS)  de  la  Food  and  drug  administration  (FDA)  aux  États-
nis,  ou  au  niveau  international,  comme  la  base  de  données
uropéenne  EudraVigilance  (gérée  par  l’Agence  européenne
u  médicament  [EMA]),  ou  encore  la  base  de  données  de
’Organisation  mondiale  de  la  santé  (OMS),  VigiBase.L’étude  de  la  disproportionnalité  des  notiﬁcations
pontanées  a  pour  objectif  de  générer  le  plus  préco-
ement  possible  après  la  commercialisation  des  signaux
e  pharmacovigilance  concernant  des  effets  indésirables
p
t
d
tédicamenteux  non  connus  ou  sous-estimés.  Dans  ce
ontexte,  on  entend  par  signal,  un  nombre  de  notiﬁcations
e  l’effet  indésirable  d’intérêt  supérieur  à  celui  attendu,
’est-à-dire  un  taux  de  notiﬁcation  « disproportionné  »
’un  effet  indésirable  particulier  associé  à  un  médicament
’intérêt  par  rapport  aux  autres  effets  notiﬁés  dans  une  base
e  données  de  pharmacovigilance.  Les  études  de  dispropor-
ionnalité  sont  utilisées  soit  lors  de  la  détection  automatisée
e  signaux  dans  une  base  de  données  soit  pour  investiguer
ne  hypothèse  issue  de  l’analyse  pharmacologique  ou  de
’analyse  de  données  observées  chez  des  patients  exposés
t  faisant  suspecter  un  risque  médicamenteux.  Les  études
e  disproportionnalité  connaissent  une  utilisation  croissante
epuis  les  années  1990.  En  effet,  le  développement  et  la  dis-
onibilité  des  bases  de  données  de  pharmacovigilance  ont
ermis  la  réalisation  de  ce  type  d’étude  par  les  pharmacovi-
ilants,  d’autant  plus  qu’elle  ne  nécessite  pas  d’importants
oyens  sur  le  plan  logistique.  Parallèlement,  les  fréquentes
rises  sanitaires  concernant  la  sécurité  d’emploi  des  médi-
aments  et  l’absence  de  réelle  amélioration  de  l’évaluation
es  risques  avant  la  commercialisation  des  médicaments
enforcent  la  nécessité  de  la  détection  précoce  des  signaux
ne  fois  le  médicament  commercialisé.
Les  différentes  méthodes  d’étude  de  la  disproportionna-
ité  des  notiﬁcations  incluent  des  méthodes  fréquentistes,
elles  que  les  études  cas—non  cas  ou  les  études  du  proportio-
al  reporting  ratio  (PRR)  et  des  méthodes  bayésiennes  telles
ue  la  méthode  multi-item  gamma  Poisson  Shrinker  (MGPS)
1]  utilisée  plus  spéciﬁquement  par  la  FDA  ou  la  méthode
ayesian  conﬁdence  propagation  neural  network  (BCPNN)
2]  utilisée  par  l’OMS.
rincipe de l’étude cas—non cas
ﬁn  de  mettre  en  évidence  un  lien  entre  la  notiﬁcation  de
’effet  indésirable  d’intérêt  et  le  médicament  d’intérêt,  le
rincipe  de  l’étude  cas—non  cas  repose  sur  l’analyse  d’un
ableau  de  contingence  à  double  entrée  décrivant  le  nombre
e  notiﬁcations  dans  la  base  de  données  selon  la  notiﬁca-
ion  de  l’effet  indésirable  d’intérêt  et  la  mention  dans  la
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PPR  est  supérieur  à 2,  la  valeur  de  la  statistique  du  Chi2 supé-Figure 1. Tableau de contingence pour l’analyse cas—non cas.
EIM : effet indésirable médicamenteux.
notiﬁcation  traduisant  l’exposition  au  médicament  d’intérêt
(Fig.  1).
Les  notiﬁcations  de  l’effet  indésirable  d’intérêt  sont
appelées  « cas  » et  les  autres  notiﬁcations  sont  appe-
lées  « non  cas  ».  Malgré  ses  similitudes  avec  la  méthode
cas—témoins,  on  n’emploie  pas  le  terme  de  « témoins  » mais
de  « non  cas  » car  ce  groupe  fait  référence  à  des  patients
qui  ont  tous  été  exposés  à  au  moins  un  médicament  et
ont  tous  présenté  au  moins  un  événement  autre  que  l’effet
indésirable  d’intérêt.  Classiquement,  le  nombre  de  notiﬁca-
tions  dans  chacune  des  cases  du  tableau  de  contingence  est
représenté  avec  les  lettres  a,  b,  c  et  d,  correspondant  res-
pectivement  aux  cas  exposés  au  médicament  d’intérêt,  aux
non  cas  exposés  au  médicament  d’intérêt,  aux  cas  exposés
aux  autres  médicaments  et  aux  non  cas  exposés  aux  autres
médicaments.  En  l’absence  de  signal,  la  distribution  des  cas
et  des  non  cas  est  indépendante  de  l’exposition  au  médica-
ment  d’intérêt,  c’est-à-dire  similaire  entre  les  notiﬁcations
exposées  au  médicament  d’intérêt  et  celles  exposées  aux
autres  médicaments.  Un  signal  est  mis  en  évidence  lorsque
l’on  démontre  une  différence  de  cette  distribution  statis-
tique  (une  « disproportionnalité  »).
La  première  fois  que  la  méthode  cas—non  cas  a  été  uti-
lisée  remonte  à  1982  lors  d’une  étude  explorant  le  lien
entre  l’utilisation  d’acide  valproïque  pendant  la  grossesse
et  les  malformations  fœtales  de  type  spina  biﬁda, à  par-
tir  d’un  registre  de  malformations  fœtales  de  la  région  de
Lyon  en  France  [3].  Parmi  les  146  mères  dont  l’enfant  pré-
sentait  un  spina  biﬁda, 9  avaient  été  exposées  à  l’acide
valproïque  au  premier  trimestre  de  la  grossesse  et  parmi
les  6616  mères  d’enfant  présentant  d’autres  malformations,
21  avaient  été  exposées,  ce  qui  donnait  un  rapport  de  cotes
de  20,6  (p  <  0,001).  Les  auteurs  ont  donc  utilisé  un  design
de  type  cas-témoin  dans  lequel  les  témoins  étaient  des  cas
de  malformations  congénitales  autres  que  le  spina  biﬁda,
autrement  dit  des  « non  cas  ».  Cette  étude  a  ainsi  été  rétros-
pectivement  considérée  comme  la  première  étude  cas—non
cas  [4].
La  démonstration  de  la  disproportionnalité  repose  sur  le
calcul  d’un  rapport  de  cotes  de  notiﬁcation,  appelé  repor-
ting  odds  ratio  (ROR)  [5,6].  Le  terme  et  le  calcul  du  ROR
a  été  présenté  pour  la  première  fois  par  Stricker  et  Tijs-
sen  en  1992,  lors  de  l’étude  du  lien  entre  maladie  sérique
et  céfaclor  (par  rapport  à  d’autres  antibiotiques)  dans  une
base  de  données  de  pharmacovigilance  internationale  [7].
Emprunté  au  calcul  de  l’odds  ratio  des  études  cas—témoins,
le  calcul  du  ROR  repose  sur  une  méthode  simple.  Pour  un
groupe  d’exposition,  la  cote  de  notiﬁcation  est  égale  à  la
fréquence  de  notiﬁcation  (f)  divisée  par  (1-f).  Ainsi,  pour
le  groupe  exposé  au  médicament  d’intérêt,  la  fréquence
de  notiﬁcation  correspond  à  a/(a  +  b)  et  la  cote  de  notiﬁ-
cation  est  égale  à  [a/(a  +  b)]/[1−a/(a  +  b)]  qui  se  simpliﬁe
r
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n  a/b.  De  la  même  manière,  pour  le  groupe  exposé  aux
utres  médicaments,  la  cote  de  notiﬁcation  est  ainsi  égale
 c/d.  Le  ROR  peut  être  généralement  calculé  si  aucune  case
u  tableau  de  contingence  ne  présente  de  valeur  nulle  [6].
l  correspond  au  rapport  des  cotes  de  notiﬁcation  entre  les
roupes  exposés  ou  non  au  médicament  d’intérêt,  et  vaut
onc  (a/b)/(c/d),  soit  ad/bc  [8].  Le  ROR  mesure  la  force
e  la  disproportionnalité,  si  le  ROR  vaut  1,  il  n’y  a  pas  de
ignal  : l’effet  indésirable  d’intérêt  est  autant  notiﬁé  avec  le
édicament  d’intérêt  qu’avec  les  autres  médicaments  (si  le
OR  est  inférieur  à  1,  il  n’y  a  fortiori  pas  non  plus  de  signal,
’effet  indésirable  étant  moins  notiﬁé  avec  le  médicament
’intérêt  qu’avec  les  autres  médicaments).  En  revanche,
i  le  ROR  est  supérieur  à  1,  les  cas  sont  plus  notiﬁés  avec
e  médicament  d’intérêt  qu’avec  les  autres  médicaments,
’est  un  signal  et  plus  la  valeur  du  ROR  est  élevée,  plus
ette  disproportionnalité  est  grande.  Toutefois,  le  ROR  est
ne  estimation  statistique  et  il  doit  toujours  être  présenté
t  interprété  avec  son  intervalle  de  conﬁance  à  95  %  (IC
5  %).  Le  calcul  de  l’IC  95  %  du  ROR  fait  intervenir  la  variance
u  logarithme  népérien  du  ROR  qui  s’exprime  de  manière
impliﬁée  par  la  formule  :
1/a  +  1/b  +  1/c  +  1/d
Ainsi,  l’IC  95  %  du  ROR  peut  se  calculer  de  la  manière
uivante  :
OR  ∗  e+1.96
√
1
a + 1b + 1c + 1d
Si  l’IC  95  %  du  ROR  est  dans  son  intégralité  supérieure  à  la
aleur  1  (i.e.  la  borne  inférieure  de  l’IC  95  %  est  supérieure
 1),  alors  le  signal  de  disproportionnalité  est  statistique-
ent  signiﬁcatif  et  on  interprète  généralement  le  ROR  de  la
anière  suivante  : l’effet  indésirable  d’intérêt  est  ROR  fois
lus  notiﬁé  avec  le  médicament  d’intérêt  qu’avec  les  autres
édicaments.  À  l’inverse  si  la  borne  inférieure  de  l’IC  95  %
st  inférieure  à  1,  alors  il  n’y  a  pas  de  signal  mis  en  évidence.
n  utilisant  un  modèle  de  régression  logistique  multivarié,  le
alcul  du  ROR  pourra  être  ajusté  sur  des  cofacteurs  pouvant
ouer  un  effet  de  confusion  (âge,  sexe,  antécédents,  comé-
ications,  notiﬁcateur,  région,  etc.).  Dans  l’étude  présentée
ar  Stricker  et  Tijssen,  le  ROR  pour  les  notiﬁcations  de  mala-
ie  sérique  avec  le  céfaclor  en  comparaison  à  l’amoxicilline
tait  de  12,4  (IC  95  %  : 8,2—18,7),  montrant  ainsi  un  signal
argement  statistiquement  signiﬁcatif  :  les  notiﬁcations  de
aladie  sérique  étaient  environ  12  fois  plus  notiﬁées  avec  le
éfaclor  qu’avec  l’amoxicilline  [7]. Ce  ROR  était  ajusté  sur
e  pays  de  notiﬁcation,  l’âge,  le  sexe,  l’origine  et  l’année
e  notiﬁcation.
omparaison aux autres méthodes d’étude
e la disproportionnalité
armi  les  autres  mesures  de  disproportionnalité,  le  propor-
ional  reporting  ratio  (PRR)  se  calcule  également  à  partir
u  tableau  de  contingence  et  vaut  [a/(a  + b)]/[c/(c  +  d)].  On
onsidère  généralement  qu’un  signal  est  présent  lorsque  leieure  à  4  et  le  nombre  de  cas  est  supérieur  à  3  [5].  La
aleur  du  PPR  est  généralement  similaire  à  celle  du  ROR  si
’effet  indésirable  et  l’exposition  au  médicament  d’intérêt
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ont  rares  dans  la  base  de  données.  Concernant  les  méthodes
ayésiennes,  par  exemple  pour  la  méthode  Bayesian  conﬁ-
ence  propagation  neural  network  (BCPNN),  la  mesure  de
isproportionnalité  s’exprime  sous  la  forme  de  l’information
omponent  (IC)  qui  s’interprète  par  rapport  à  la  valeur
éro.  Bien  que  les  méthodes  bayésiennes  soient  considérées
omme  plus  robustes  que  les  méthodes  fréquentistes  quand
e  nombre  de  cas  exposés  est  faible,  Chen  et  al.  concluaient,
 partir  d’une  étude  comparant  les  différentes  mesures  de
isproportionnalité  sur  10  combinaisons  médicament—effet
ndésirable  dans  la  base  de  données  de  notiﬁcations  de  la
DA,  que  le  ROR  présenterait  une  meilleure  performance
ue  les  autres  techniques  en  termes  de  précocité  du  signal
9].  Un  autre  avantage  du  ROR  est  qu’il  permet  l’utilisation
’une  régression  logistique  multivariée  et  donc  la  prise  en
ompte  des  effets  de  confusion  et  d’interaction  [6].
odalités de l’analyse de
isproportionnalité
’étude  de  la  disproportionnalité  peut  être  réalisée  selon
iverses  modalités  méthodologiques.  En  premier  lieu,  des
hoix  peuvent  être  faits  concernant  la  temporalité  des
otiﬁcations.  L’analyse  pourra  uniquement  concerner  une
ériode  précise  (par  exemple,  la  période  totale  de  commer-
ialisation  du  médicament  d’intérêt  ou  la  période  précédant
ne  alerte  de  sécurité).  Les  ROR  pourront  également
tre  calculés  en  fonction  du  temps  (ROR  cumulé  ou  par
nité  de  temps)  pour  explorer  les  biais  relatifs  au  temps
cf.  section  sur  les  biais  de  temporalité).  Deuxièmement,
’analyse  pourra  porter  sur  une  sélection  de  notiﬁcations
résentes  dans  la  base  de  données.  Cette  sélection  pourra
oncerner  uniquement  les  cas  graves,  les  cas  notiﬁés  par
es  professionnels  de  santé,  les  cas  dont  l’imputabilité
u  médicament  d’intérêt  est  la  plus  forte  (médicament
ugé  « suspect  »),  les  effets  indésirables  correspondant
 une  spécialité  médicale  précise  (ex.  dermatologie,  psy-
hiatrie,  etc.),  ou  les  effets  indésirables  concernant  des
édicaments  d’une  classe  thérapeutique  spéciﬁque  (ex.
édicaments  du  diabète,  antibiotiques,  etc.).  Des  exclu-
ions  de  notiﬁcations  permettront  également  d’explorer  des
ais  de  compétition  (cf.  section  sur  les  biais  de  compéti-
ion).  L’analyse  de  disproportionnalité  sur  une  combinaison
édicament—effet  indésirable  peut  également  être  com-
létée  par  l’analyse  des  autres  effets  indésirables  associés  à
’évènement  d’intérêt  ou  par  l’analyse  des  médicaments  de
a  même  classe  pharmacologique  ou  thérapeutique  que  le
édicament  d’intérêt.  Toutes  ces  modalités  peuvent  faire
’objet  d’analyses  secondaires  ou  de  sensibilité  explorant  la
obustesse  des  résultats  principaux.
vantages et limites des études cas—non
as
es  principaux  avantages  des  études  de  disproportionnalité
ont,  d’une  part,  qu’elles  permettent  l’étude  d’effets  indé-
irables  rares  voire  très  rares,  il  ne  sufﬁt  que  de  quelques
otiﬁcations  de  l’effet  d’intérêt  pour  réaliser  l’analyse.
’autre  part,  en  comparaison  aux  essais  cliniques,  elles
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oncernent  en  théorie  la  population  exhaustive  des  utilisa-
eurs  (sous-groupes  spéciﬁques  compris  :  personnes  âgées,
nfants,  patients  avec  comorbidités,  etc.)  et  représente
onc  l’utilisation  du  médicament  en  condition  réelle.  Aussi,
e  type  d’étude  permet  la  détection  de  nouveaux  signaux
e  manière  précoce  et  pouvant  être  automatisée,  ce  qui
ermet  de  justiﬁer  ultérieurement  la  réalisation  d’études
bservationnelles  conﬁrmatoires.  À  de  nombreuses  reprises,
es  études  cas—non  cas  ont  montré  l’intérêt  d’une  telle
éthodologie  dans  la  surveillance  du  risque  médicamen-
eux.  Par  exemple,  une  étude  cas—non  cas  des  notiﬁcations
e  cancer  de  la  vessie  associés  à  la  pioglitazone  dans  la  base
e  données  de  pharmacovigilance  de  la  FDA  entre  2004  et
009  révélait  qu’un  signal  de  disproportionnalité  était  pré-
ent  dès  l’année  2004  (ROR  4,8,  IC  95  %  : 1,3—15,9)  [10],
’est-à-dire  7  ans  avant  que  le  risque  ne  soit  conﬁrmé  et
ue  des  mesures  réglementaires  ne  soient  mises  en  place
11]. Toutefois,  les  études  conﬁrmatoires  ne  sont  pas  tou-
ours  réalisables  et,  quand  elles  le  sont,  ne  permettent  pas
oujours  de  conclure.  Par  exemple,  le  signal  de  pancréa-
ites  aiguës  associées  aux  incrétinomimétiques  suggéré  par
lusieurs  études  cas—non  cas  dans  différentes  bases  de  don-
ées  de  pharmacovigilance  [12—14]  n’a  pour  l’instant  pas  pu
tre  conﬁrmé  par  des  études  pharmaco-épidémiologiques,
aissant  le  risque  à  l’état  de  signal.  La  logistique  des
tudes  cas—non  cas  est  relativement  simple,  leur  coût  est
aible  et  le  développement  des  standards  internationaux
nt  permis  la  constitution  de  bases  de  données  de  phar-
acovigilance  accessibles  pour  l’étude  d’effets  au  niveau
nternational.
La  méthode  cas—non  cas  permet  aussi  d’utiliser  les  don-
ées  pharmacodynamiques  pour  explorer  des  hypothèses
écanistiques  du  risque  iatrogène.  Par  exemple,  une  étude
’intéressant  à  l’inhibition  des  canaux  potassiques  de  type
uman  ether-a-go-go-related  gene  (HERG)  par  des  médi-
aments  a  utilisé  une  méthode  cas—non  cas  pour  montrer
ue  l’activité  anti-HERG  des  médicaments  était  directement
ssociée  à  des  notiﬁcations  plus  fréquentes  d’arythmies
entriculaires  graves  et  de  mort  subite  dans  la  base  de
onnées  de  pharmacovigilance  l’OMS.  Les  auteurs  préconi-
aient  ainsi  la  mesure  de  l’activité  anti-HERG  lors  des  tests
récliniques  des  médicaments  pour  prédire  leur  effet  pro-
rythmique  [15].  Un  autre  exemple  est  celui  d’une  étude
as—non  cas  combinant  les  données  pharmacodynamiques
’activité  des  antipsychotiques  sur  les  récepteurs  séroto-
inergiques,  histaminiques,  muscariniques,  adrénergiques
u  dopaminergiques,  aux  données  de  notiﬁcations  d’effets
ndésirables  associés  aux  antipsychotiques,  aﬁn  d’identiﬁer
es  proﬁls  pharmacodynamiques  à  risque.  Ainsi,  il  était
ontré  que  l’occupation  des  récepteurs  sérotoninergiques
-HT2c  et  histaminiques  H1  était  associés  à une  notiﬁcation
ccrue  de  cas  de  diabète  sucré  [16].  L’étude  de  dispropor-
ionnalité  peut  aussi  être  appliquée  à  d’autres  sources  de
onnées  comme  des  enquêtes  pharmaco-épidémiologiques.
ar  exemple,  dans  le  domaine  de  l’addictovigilance,  le
otentiel  d’abus  des  médicaments  psychoactifs  a  été  étu-
ié  en  comparant  les  estimateurs  de  disproportionnalité  de
ritères  tels  que  l’abus  et  la  dépendance,  l’acquisition  illé-
ale,  la  voie  d’administration  détournée  et  la  consommation
’alcool  concomitante  à  partir  de  données  issues  d’enquêtes
ransversales  annuelles  sur  les  consommations  de  produits
sychoactifs  par  les  patients  abuseurs  ou  addicts  [17].
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Concernant  les  limites  des  études  cas—non  cas,  la  sous-
notiﬁcation  des  effets  indésirables  médicamenteux  est  une
limite  importante  à  l’interprétation  de  leurs  résultats.  Elle
est  inhérente  au  système  de  pharmacovigilance  qui  n’a  pas
pour  objectif  d’atteindre  l’exhaustivité  des  effets  indési-
rables  mais  qui  se  focalise  sur  leur  pertinence  pour  alerter
sur  un  risque.  Ainsi  seulement  5  %  à  10  %  des  effets
indésirables  médicamenteux  seraient  notiﬁés  [18]. Cette
sous-notiﬁcation  compromet  la  mesure  de  l’incidence  réelle
de  l’iatrogénie  médicamenteuse  et  limite  la  sensibilité  de
la  détection  de  signaux  par  cette  méthode.  De  plus,  la
sous-notiﬁcation  est  variable  (on  parle  de  « déclaration
sélective  »),  ce  taux  étant  inﬂuencé  par  de  nombreux
paramètres  dépendants  du  notiﬁcateur,  du  médicament,
de  l’effet  lui-même  ou  du  temps.  Ainsi,  un  signal  de
disproportionnalité  peut  être  la  conséquence  soit  d’une  aug-
mentation  réelle  de  l’incidence  de  l’effet  indésirable,  soit
d’une  augmentation  des  notiﬁcations  sans  augmentation
de  l’incidence  engendrant  ainsi  un  problème  de  spéciﬁcité
de  la  détection  du  signal.  Les  facteurs  de  variation  de  la
notiﬁcation  incluent  l’expérience  et  type  de  notiﬁcateur,
les  habitudes  locales  d’utilisation  médicamenteuse  et  de
notiﬁcation,  la  gravité  de  l’effet  indésirable  (les  effets  indé-
sirables  graves  étant  davantage  notiﬁés),  la  spéciﬁcité  de
l’effet  indésirable,  son  caractère  inattendu  par  rapport  au
proﬁl  de  sécurité  connu  du  médicament,  au  terrain  ou  à  la
pathologie  (les  effets  indésirables  inattendus  étant  davan-
tage  notiﬁés  [19]),  la  médiatisation  d’un  effet  indésirable
(effet  de  notoriété)  ou  le  délai  depuis  l’autorisation  de
mise  sur  le  marché  (effet  Weber).  Ces  facteurs  constituent
une  partie  des  principaux  biais  limitant  l’interprétation  des
études  de  disproportionnalité.
Le  Tableau  1  présente  les  biais  et  limites  des  études
cas—non  cas,  leur  conséquence  et  les  méthodes  permettant
de  les  mesurer  ou  de  les  éviter.
Biais des études de disproportionnalité
Biais de temporalité
L’effet  Weber  est  un  phénomène  de  variation  de  la  noti-
ﬁcation  dans  le  temps  qui  se  traduit  par  l’augmentation
des  notiﬁcations  après  la  commercialisation  d’un  médi-
cament  (du  fait  du  proﬁl  de  sécurité  mal  connu  et  de
l’exposition  croissante),  en  général  pendant  les  deux  pre-
mières  années,  avec  une  grande  part  d’effets  non  graves
et  suivie  d’un  déclin  (diminution  de  l’enthousiasme  pour
la  notiﬁcation  d’effet  indésirables  devenant  mieux  connus)
[20,21].  L’effet  Weber  peut  s’observer  également  pour  un
médicament  ancien  bénéﬁciant  d’une  nouvelle  indication  ou
d’un  changement  de  posologie.  L’impact  de  l’effet  Weber
sur  l’estimation  du  ROR  est  variable  et  dépend  de  son  degré
d’intensité  sur  l’effet  indésirable  d’intérêt  (augmentation
du  nombre  [a])  par  rapport  aux  autres  effets  indésirables
(augmentation  du  nombre  [b]).  Dans  tous  les  cas,  les  ana-
lyses  de  disproportionnalité  seront  moins  efﬁcaces  pour
détecter  les  effets  à  long  délai  d’apparition  car  à  dis-
tance  de  la  mise  sur  le  marché.  Pour  les  effets  graves,
l’effet  Weber  comportant  une  grande  part  d’effets  non
graves  peut  constituer  un  effet  masquant  par  une  augmen-
tation  plus  importante  des  non  cas  exposés  (nombre  [b]),
d
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otentiellement  responsable  d’une  sous-estimation  du  ROR.
et  effet  peut  donc  justiﬁer  de  restreindre  l’analyse
as—non  cas  aux  effets  indésirables  graves  uniquement.
L’effet  de  notoriété  a  pour  conséquence  une  augmen-
ation  des  notiﬁcations  après  médiatisation  d’un  effet
ndésirable  associé  à  un  médicament  (publication  d’une
tude  scientiﬁque,  alerte  de  sécurité  des  agences  réglemen-
aires  destinée  aux  professionnels  de  santé  ou  au  public,
rticle  ou  discussion  dans  les  médias  publics  ou  les  réseaux
ociaux)  [22]. On  observe  ainsi  une  augmentation  des  noti-
cations  de  cas  incidents,  mais  aussi  des  cas  rétrospectifs
étant  survenus  avant  la  médiatisation).  Dans  tous  les  cas,
et  effet  entraîne  un  biais  responsable  d’une  augmenta-
ion  du  ROR  pour  le  médicament  en  cause.  Pour  l’éviter,
l  faudra,  si  cela  est  possible,  s’assurer  de  la  présence  du
ignal  avant  l’évènement  médiatique.  Pariente  et  al.  ont
onné  plusieurs  illustrations  de  ce  biais.  Par  exemple,  les
OR  relatifs  aux  accidents  vasculaires  cérébraux  (AVC)  sur-
enus  sous  neuroleptiques  atypiques  dans  la  base  de  données
ationale  de  pharmacovigilance  franc¸aise étaient  de  0,1  (IC
5  %  :  0,02—1,0)  et  2,0  (IC  95  %  :  1,2—3,4)  respectivement
vant  et  après  la  publication  d’un  communiqué  de  presse
e  l’Agence  franc¸aise  de  sécurité  sanitaire  des  produits  de
anté  faisant  état  d’une  augmentation  de  ce  risque  dans
n  essai  clinique  chez  un  population  de  personnes  âgées
tteinte  de  démence  [22].  Dans  les  situations  de  notoriété
’un  effet  indésirable  avec  un  médicament,  il  est  égale-
ent  possible  d’observer  un  effet  de  ricochet  (ripple  effect)
e  traduisant  par  une  augmentation  des  notiﬁcations  de
’effet  étudié  avec  d’autres  médicaments  appartenant  à
a  même  classe  pharmacologique  ou  thérapeutique  que  le
édicament  initialement  suspecté  dans  l’alerte  [22].  Il  a  par
xemple  été  observé,  dans  la  base  de  données  de  pharmaco-
igilance  états-unienne,  une  augmentation  de  près  de  40  %
es  notiﬁcations  de  pancréatites  avec  la  sitagliptine  après
ne  alerte  de  la  FDA  concernant  le  risque  de  pancréatite
vec  l’exenatide  [13].
iais d’information
es  données  manquantes  sont  fréquentes  dans  les  bases  de
onnées  de  pharmacovigilance,  toutefois,  elles  ne  concer-
ent  généralement  pas  l’identiﬁcation  du  médicament  ni  le
iagnostic  de  l’effet  et  n’empêchent  donc  pas  la  réalisa-
ion  de  l’analyse  de  disproportionnalité  en  elle-même.  En
evanche,  des  renseignements  manquants  sur  les  données
liniques,  l’indication,  l’âge,  le  sexe,  les  comédications,
’évolution,  le  type  de  notiﬁcation  et  de  notiﬁcateur,  le
ays,  les  doses  et  dates  précises  du  traitement  limitent
es  analyses  complémentaires  et  les  ajustements  sur  des
acteurs  de  confusion  potentiels.  Sur  la  totalité  des  noti-
cations  présentes  dans  VigiBase,  le  sexe  et  l’âge  sont
anquants  dans  6,0  %  et  25,6  %  des  cas,  respectivement
23]. Un  score  de  complétude  des  notiﬁcations,  appelé  Vigi-
rade,  a  été  développé  par  le  centre  d’Uppsala  gestionnaire
e  VigiBase.  Son  calcul  est  réalisé  en  attribuant  des  pénali-
és  selon  la  disponibilité  des  informations  et  leur  pertinence
linique  [24]. On  considère  qu’une  notiﬁcation  est  bien
ocumentée  lorsque  le  score  VigiGrade  est  supérieur  à  0,8.
n  2014,  seulement  13  %  des  notiﬁcations  présentes  dans
igiBase  correspondaient  à  ce  critère  et  ce  taux  présente
ne  grande  variabilité  selon  le  pays  (par  exemple,  il  est
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Tableau  1  Principaux  biais  et  limites  des  études  cas—non  cas,  leurs  conséquences  et,  le  cas  échéant,  les  méthodes
permettant  de  les  mesurer  ou  de  les  éviter.
Biais/limite  Conséquences  Solutions
Sous-notiﬁcation  Absence  de  mesure  de  l’incidence  réelle  et
du  risque  par  rapport  aux  non  exposés
Manque  de  puissance  statistique
Diminution  de  la  sensibilité  de  détection  de
signal
Déclaration  sélective  ROR  sur-  ou  sous-estimé  Restriction  ou  ajustement  sur  des  facteurs
inﬂuenc¸ant  la  notiﬁcation  (gravité,  type  de
notiﬁcateur,  région,  .  .  .)
Témoins  positifs  et  négatifs  explorant  la
notiﬁcation  de  l’effet  étudié
Effet  Weber  Variabilité  du  ROR  dans  le  temps
ROR  surestimé  ou  sous-estimé  si  effet
masquant  par  des  cas  non  graves
Analyse  temporelle  du  ROR
Restriction  aux  cas  graves  si  effet  masquant
Biais  de  notoriété  et
effet  de  ricochet
ROR  surestimé  Analyse  temporelle  du  ROR
Restriction  de  l’analyse  dans  le  temps
(période  précédent  une  médiatisation)
Données  manquantes Contrainte  pour  les  analyses
complémentaires  et  les  ajustements  sur  les
cofacteurs
Comparer  l’analyse  restreinte  aux  données
renseignées  et  celle  avec  création  d’une
catégorie  « donnée  manquante  »
Exploration  des  possibilités  d’imputation
Notiﬁcations  multiples
pour  un  même  cas
ROR  erroné  « Dédoublonnage  » manuel  ou  algorithmique
Biais  d’information  sur
les  données  cliniques
et  d’exposition
ROR  erroné  Restriction  aux  notiﬁcations  médicalement
conﬁrmées
Restriction  de  l’exposition  aux  notiﬁcations
pour  lesquelles  le  médicament  est
jugé  « suspect  »
Attention  portée  aux  déﬁnitions  à  partir  des
classiﬁcations  de  pathologies  et  de
médicaments,  et  utilisation  de  standards
(SMQ)
Biais  de  sélection  et
choix  du  groupe  de
référence
ROR  erroné
Mauvaise  spéciﬁcité
Groupe  de  référence  constitué  des
médicaments  de  la  même  classe
pharmacologique  ou  thérapeutique
Biais  de  confusion  ROR  erroné  Stratiﬁcation  ou  ajustement  sur  les
cofacteurs  inﬂuenc¸ant  la  notiﬁcation  et  les
facteurs  de  risque  de  l’effet
Biais  de  compétition
entre  médicaments
ROR sous-estimé  Exclusion  des  notiﬁcations  concernant  les
médicaments  fréquemment  associés  à
l’effet  indésirable  d’intérêt
Biais  de  compétition
entre  événements
ROR sous-estimé  Exclusion  des  notiﬁcations  concernant  les
effets  indésirables  connus  pour  être
fréquemment  associés  au  médicament
d’intérêt
Biais  protopathique  ?  ROR  erroné  Observation  de  période  de  latence  suivant
l’exposition
Biais  de  surveillance  ou
de  détection  ?
ROR surestimé  Recherche  de  comparateur  avec  proﬁl  de
surveillance  similaire
Tous  biais  ROR  erroné  Exploration  des  biais  en  réalisant  des
analyses  de  sensibilité
Recherche  de  résultats  concordants  pour
des  témoins  positifs  et  négatifs
ROR : reporting odds ratio ; SMQ : standardised MedRA queries.
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globalement  meilleur  en  Europe,  qu’aux  États-Unis),  le  type
de  notiﬁcateur  (24  %  pour  les  médecins  contre  4  %  pour
les  consommateurs/non  professionnels  de  santé)  [24],  mais
aussi  selon  le  contexte  clinique  (par  exemple,  il  y  a  plus
de  données  manquantes  pour  les  cas  graves  chez  les  dia-
bétiques)  ou  le  circuit  des  notiﬁcations  (plus  de  données
manquantes  pour  les  cas  notiﬁés  par  les  industriels)  [25].  En
2016,  la  France  ﬁgurait  parmi  les  10  pays  les  plus  contribu-
tifs  à  VigiBase  [26]  avec  un  score  de  complétude  médian
égal  à  0,80  [27].  Il  n’existe  pas  de  solution  idéale  pour
prendre  en  compte  les  données  manquantes  mais,  outre  les
possibilités  d’imputation,  il  peut  être  utile  pour  explorer
ce  biais  de  comparer  les  analyses  restreintes  aux  données
renseignées  et  celles  avec  création  d’une  catégorie  « don-
née  manquante  ».  Les  notiﬁcations  multiples  d’un  même
effet  indésirable  sont  une  source  d’erreur  importante  et  le
« dédoublonnage  » est  la  première  étape  de  toute  analyse
utilisant  les  bases  de  données  de  pharmacovigilance.  Vigi-
Base  utilise  désormais  un  algorithme  permettant  de  repérer
et  de  supprimer  les  doublons  (VigiMatch)  en  gardant  les
notiﬁcations  les  plus  informatives.  De  manière  similaire,
du  fait  de  l’anonymisation  des  notiﬁcations  et  le  manque
d’identiﬁant  unique  par  patient,  il  est  souvent  difﬁcile  de
réaliser  une  analyse  avec  le  patient  comme  unité  statis-
tique,  dans  ce  cas,  les  événements  multiples  pour  un  même
patient  (par  exemple,  un  effet  récurent)  comptent  comme
plusieurs  observations  indépendantes.
Les  erreurs  dans  les  notiﬁcations  sur  le  diagnostic,
l’exposition  ou  l’imputation  sont  souvent  dépendantes  du
type  de  notiﬁcateur.  Aﬁn  de  limiter  ce  biais  d’information,
il  est  possible  de  sélectionner  les  observations  en  limitant
l’analyse  aux  observations  pour  lesquelles  le  risque  d’erreur
est  plus  faible  :  les  effets  indésirables  notiﬁés  par  des  pro-
fessionnels  de  santé,  les  notiﬁcations  dans  lesquelles  le
médicament  est  jugé  « suspect  » ou  présentant  une  chro-
nologie  suggestive.  Pour  éviter  les  erreurs  sur  l’exposition,
il  faut  porter  une  attention  particulière  à  la  déﬁnition  de
l’exposition  à  partir  des  classiﬁcations  médicamenteuses
(une  erreur  peut  par  exemple  être  secondaire  à  la  non  prise
en  compte  des  codes  anatomique,  thérapeutique  et  chi-
mique  [ATC]  des  formes  associées  du  médicament  à  l’étude).
Pour  déﬁnir  l’effet  étudié,  la  sélection  des  termes  rappor-
tés  à  partir  des  classiﬁcations  d’effets  d’indésirables  peut
être  de  pertinence  clinique  incertaine  et  il  est  recommandé
d’utiliser,  lorsque  cela  est  possible,  les  standardised  Med-
DRA  queries  (SMQ)  qui  proposent  des  sélections  de  termes
cliniques  avec  des  déﬁnitions  « narrow  » (plus  spéciﬁque)
ou  « broad  » (plus  sensible).  Aussi,  la  recherche  de  données
cliniques  (indication,  antécédents)  à  partir  de  proxy  basés
sur  les  expositions  médicamenteuses  peut  également  être
une  source  de  biais  d’information.  Les  analyses  temporelles
peuvent  être  également  limitées  par  les  délais  entre  la  sur-
venue  de  l’effet  et  enregistrement  des  notiﬁcations  dans  les
bases  de  données,  a  fortiori  internationales.  Par  exemple,
dans  VigiBase,  certains  pays  enregistrent  les  notiﬁcations
chaque  mois,  d’autres  chaque  trimestre  ou  deux  fois  par  an.Biais de sélection ou de confusion
Dans  les  analyses  de  disproportionnalité,  comme  dans
les  études  de  pharmaco-épidémiologie  en  général,  les
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omparaisons  peuvent  être  biaisées  par  le  fait  que  les
atients  exposés  au  médicament  d’intérêt  peuvent  être
lus  (ou  moins)  à  risque  pour  l’effet  indésirable  que  ceux
xposées  aux  autres  médicaments  (biais  d’indication,  biais
e  sévérité,  channeling  bias  ou  healthy  user  effect). Un
 surrisque  » dans  le  groupe  exposé  se  traduira  par  une  « sur-
otiﬁcation  » et  donc  un  faux  signal.  Pour  limiter  ces  effets,
e  choix  du  groupe  de  référence  est  crucial.  Choisir  tous  les
 autres  médicaments  » comme  groupe  de  référence  peut
tre  problématique  en  présence  d’un  biais  d’indication  :
e  signal  reﬂèterait  le  risque  associé  à  l’indication  et  non
u  médicament  lui-même.  Par  exemple,  pour  l’étude  des
otiﬁcations  de  pancréatite  associées  à  l’exenatide  indi-
uée  pour  le  traitement  du  diabète  de  type  2,  si  le  groupe
e  référence  inclus  tous  les  autres  médicaments  et  pas
eulement  les  médicaments  du  diabète,  le  signal  observé
ourra  être  expliqué  par  l’effet  de  l’indication  (le  diabète
tant  un  facteur  de  risque  de  pancréatite).  Le  choix  du
roupe  de  référence  devra  ainsi  se  porter  sur  les  autres
édicaments  de  la  même  classe  pharmacologique  ou  théra-
eutique  (dans  cet  exemple,  les  médicaments  du  diabète).
ne  étude  réalisée  dans  la  base  de  données  EudraVigilance
 comparé  les  résultats  d’analyses  de  disproportionnalité
en  utilisant  des  PRR)  sans  et  avec  restriction  du  groupe
e  référence  à  la  classe  thérapeutique  des  médicaments
tudiés  (médicaments  des  troubles  prostatiques  et  médi-
aments  du  diabète  de  type  2).  Les  auteurs  démontraient
u’en  utilisant  ce  type  de  restriction,  la  performance  de
’estimateur  de  disproportionnalité  était  améliorée  avec
ne  diminution  des  faux  positifs  (confondus  par  la  mala-
ie)  et  une  meilleure  capacité  à  détecter  les  vrais  positifs
28]. Aussi,  lors  d’une  étude  pilote  évaluant  un  score  de
iérarchisation  des  signaux  issus  de  l’analyse  des  bases  de
harmacovigilance,  Salvo  et  al.  préconisaient  d’ajouter  des
ritères  pharmacologiques  incluant  notamment  le  ROR  cal-
ulé  parmi  la  classe  thérapeutique  du  médicament  étudié
ﬁn  d’augmenter  la  spéciﬁcité  du  signal  [29].
Les  facteurs  de  confusion  dans  les  analyses  de  dispropor-
ionnalité  peuvent  être  des  facteurs  confondant  la  relation
ntre  l’exposition  et  la  notiﬁcation  de  l’effet  (potentiel-
ement  tous  les  facteurs  responsables  de  la  déclaration
élective  présentés  plus  haut)  mais  aussi  ceux,  plus  clas-
iques,  confondant  la  relation  entre  l’exposition  et  l’effet
ui-même.  Par  exemple,  un  signal  concernant  le  risque
’hypoglycémie  associé  aux  inhibiteurs  de  l’enzyme  de
onversion  (IEC)  était  identiﬁé  dans  la  base  de  données
ationale  de  pharmacovigilance  franc¸aise  (ROR  entre  3  et
)  mais  en  réalité,  le  diabète  était  un  facteur  de  confu-
ion  : les  IEC  sont  plus  favorablement  prescrits  aux  patients
iabétiques  par  ailleurs  traités  par  antihyperglycémiants
avorisant  les  épisodes  d’hypoglycémies  et  donc  leur  noti-
cation.  Lors  de  l’analyse  stratiﬁée  sur  la  présence  ou  non
’antihyperglycémiants,  le  signal  disparaissait  (ROR  à  1  dans
haque  strate)  [30].
iais de compétition
l  peut  exister  un  biais  de  compétition  entre  médicaments
orsque  l’effet  indésirable  étudié  est  également  fréquem-
ent  notiﬁé  avec  un  ou  plusieurs  autre(s)  médicament(s)
ue  le  médicament  d’intérêt  [31]. Ainsi,  on  observe  une
mportante  déclaration  de  cas  non  exposés  (nombre  [c]  du
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ableau  de  contingence),  ce  qui  peut  entraîner  une  sous-
stimation  du  ROR  c’est-à-dire  un  signal  passant  inaperc¸u.
e  biais  augmente  les  faux  négatifs  et  diminue  donc  la
ensibilité  de  la  détection  du  signal.  La  solution  proposée
st  de  retirer  de  l’analyse  les  notiﬁcations  concernant  les
édicaments  fréquemment  associés  à  l’effet  indésirable
’intérêt  :  ceci  permet  de  diminuer  le  nombre  de  cas  expo-
és  nécessaires  pour  montrer  un  signal.  Dans  l’exemple  des
VC  survenus  sous  neuroleptiques  atypiques,  il  existe  un
iais  de  compétition  entre  antipsychotiques  et  anticoagu-
ants,  ces  derniers  étant  connus  pour  augmenter  le  risque
’AVC  et  donc  leur  notiﬁcation.  L’exclusion  des  notiﬁcations
oncernant  anticoagulants  révélait  un  signal  d’AVC  avec  les
euroleptiques  atypiques  qui  passait  auparavant  inaperc¸u :
OR  à  1,1  (IC  95  %  :  0,7—1,9)  et  2,0  (IC  95  %  : 1,2—3,4)
espectivement  avant  et  après  l’exclusion  [31].
On  peut  observer  un  biais  de  compétition  entre  évé-
ements  lorsque  le  médicament  d’intérêt  est  associé  à
ne  importante  déclaration  d’effet(s)  indésirable(s)  autre(s)
ue  l’effet  indésirable  d’intérêt  [32].  Il  existe  alors  une
mportante  déclaration  de  non  cas  exposés  (nombre  [b]
u  tableau  de  contingence),  ce  qui  peut  entraîner  une
ous-estimation  du  ROR  et  une  baisse  de  la  sensibilité.
a  solution  est  similaire  au  cas  précédent  :  on  retire  de
’analyse  les  notiﬁcations  d’effets  indésirables  connus  pour
tre  fréquemment  associés  au  médicament  d’intérêt.  Par
xemple,  dans  une  étude  de  disproportionnalité  sur  les  sta-
ines,  le  retrait  des  notiﬁcations  d’affections  musculaires,
n  effet  indésirable  connu  des  statines,  permet  de  révé-
er  des  signaux  auparavant  inaperc¸us  :  trouble  de  la  libido,
lopécie,  cholestase,  dermatites,  hémorragies  digestive,
tc  [32].  Cet  effet  justiﬁe  également  le  fait  de  réaliser
’analyse  de  disproportionnalité  restreinte  aux  notiﬁcations
ppartenant  au  système-organe-classe  spéciﬁque  de  l’effet
ndésirable  d’intérêt  (par  exemple  dermatologique,  psychia-
rique,  etc.).
utres biais potentiels
’autres  biais  potentiels  souvent  évoqués  dans  les  études
harmaco-épidémiologiques  pourraient  également  limiter
’interprétation  des  études  de  disproportionnalité.  On  peut
iter  par  exemple  le  biais  protopathique  qui  survient  lorsque
u’un  médicament  est  initié  en  réponse  à  un  symptôme
u  un  stade  précoce  de  l’effet  suspecté.  Par  exemple,
’utilisation  d’analgésiques  en  réponse  à  la  douleur  causée
ar  une  tumeur  non  diagnostiquée  peut  conduire,  lorsque
a  tumeur  est  diagnostiquée,  à  des  notiﬁcations  suggérant
ue  l’analgésique  a  causé  la  tumeur  alors  que  la  causa-
ité  est  inversée.  Dans  cette  situation,  il  faut  rétablir  la
hronologie  en  introduisant  une  période  de  latence  après
’exposition  pendant  laquelle  on  considère  les  cas  survenus
omme  non  exposés.  Le  biais  de  surveillance  ou  biais  de
étection  est  un  autre  exemple  à  garder  à  l’esprit.  Il  survient
orsque  la  détection  de  l’évènement  est  plus  probable  dans
n  groupe  d’exposition  en  raison  d’une  surveillance  accrue,
’un  dépistage  de  la  maladie  ou  d’un  symptôme  associé.  Par
xemple,  des  notiﬁcations  suggérant  un  risque  de  cancer
e  l’endomètre  avec  les  traitements  hormonaux  substitutifs
THS)  pourraient  théoriquement  être  la  conséquence  d’une
eilleure  détection  de  ces  cancers  chez  les  femmes  trai-
és  par  THS.  En  effet,  les  THS  sont  connus  pour  provoquerJ.-L.  Faillie
es  saignements  utérins  qui  sont  des  symptômes  motivant
e  dépistage  du  cancer  de  l’endomètre.
émoins positifs et négatifs pour évaluer la
résence de biais
a  présence  de  biais  non  détectés  peut  être  recherchée
n  étudiant  des  médicaments  témoins  dont  l’association
u  l’absence  d’association  avec  l’effet  étudié  est  attendue
elon  les  données  de  la  littérature.  Il  s’agit  de  mesurer  la
isproportionnalité  :
de  médicaments  connus  pour  entraîner  l’effet  indésirable
(témoins  positifs)  ;
de  médicaments  n’ayant  aucun  lien  avec  l’effet  indési-
rable  (témoins  négatifs)  et  de  s’assurer  que  l’on  retrouve
un  signal  pour  les  témoins  positifs  et  aucun  signal  pour  les
témoins  négatifs.
La  cohérence  des  résultats  obtenus  avec  les  résultats
ttendus  pour  les  témoins  suggèrerait  que  l’étude  n’est  pas
ompromise  par  des  biais  majeurs.  Dans  l’étude  du  lien
ntre  antihypertenseurs  et  hypoglycémie,  Grégoire  et  al.
nt  utilisé  la  cibenzoline  et  le  disopyramide  comme  témoins
ositifs  et  le  diazépam  comme  témoin  négatif.  Comme
ttendu,  un  signal  pour  le  risque  d’hypoglycémie  était
etrouvé  pour  la  cibenzoline  (ROR  107  ;  IC  95  % :  78—148)  et
e  disopyramide  (ROR  17  ;  IC  95  %  : 10—29)  alors  qu’aucun
ignal  n’était  mis  en  évidence  pour  le  diazépam  (ROR  0,3  ;
C  95  %  :  0,1—2)  [30].
onclusions
es  études  cas—non  cas  comme  les  autres  études  de
isproportionnalité  analysent  les  données  de  surveillance
e  la  vie  réelle  et,  malgré  d’importantes  limites  et  de
ombreux  biais,  permettent  la  détection  de  signaux  de  phar-
acovigilance  utiles  pour  planiﬁer  la  réalisation  d’études
onﬁrmatoires  (souvent  pharmaco-épidémiologiques).  Les
ignaux  issus  des  études  cas—non  cas,  couplés  à l’analyse  cli-
ique  et  pharmacologique,  restent  des  éléments  importants
u  faisceau  d’arguments  nécessaire  pour  mettre  en  évidence
es  risques  médicamenteux  et  sont  parfois  les  seuls  outils  à
isposition  des  pharmacovigilants  en  particulier  pour  l’étude
es  événements  rares  ou  des  médicaments  faiblement  utili-
és  [33].
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